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IZVLEČEK 
Uvod: Mamografija je osnovna diagnostična metoda za odkrivanje bolezenskih 
nepravilnosti dojk. Doseganje optimalne kakovostne slike pri mamografiji je za radiološkega 
inženirja tehnično zelo zahtevno. Redno ocenjevanje kvalitete mamografskih slik omogoča 
sprotno odkrivanje napak in iskanje rešitev za odpravo le-teh. Ker je lahko ocenjevanje slik 
zamudno, hkrati pa je ocenjevanje dokaj subjektivno, bi uporaba avtomatskih postopkov 
segmentacije precej skrajšala celoten proces. Segmentacija je postopek določitve 
homogenega področja (ROI) in razmejitev le-tega od ozadja. V osnovi ločimo 
segmentacijske metode na postopke določanja homogenih območij na sliki in na postopke 
določanja robov med območji. Namen: Namen magistrske naloge je teoretični pregled 
obstoječih postopkov segmentacije po posameznih vrstah diagnostičnega postopka. Z željo 
po postavitvi programa za avtomatsko ocenjevanje mamografskih slik smo v nalogi izvedli 
prvi korak, in sicer smo izvedli postopke segmentacije za detekcijo določenih elementov, ki 
se uporabljajo za ocenjevanje radioloških inženirjev na programu DORA. Na podlagi 
testiranja na bazi slik smo določili, kako uspešna je uporaba avtomatskih in polavtomatskih 
postopkov segmentacije za detekcijo prsne mišice na slikah. Metode dela: Na 250 
mamografskih MLO slikah smo najprej ročno označili pektoralno mišico in dojko. Nato smo 
izvedli avtomatične postopke segmentacije, s katerimi smo poskušali čim bolj natančno 
označiti pektoralno mišico in dojko. Za označevanje dojke smo uporabili upragovljanje, za 
segmentacijo pektoralne mišice pa metodo povečevanja območij in rojenje. Predvsem nas je 
zanimala razlika v ploščinah krivulj med dobljeno in referenčno sliko. Rezultati: Z metodo 
upragovljanja smo ločili ozadje od objekta. Prišlo je do minimalnih odstopanj, in sicer je 
povprečna vrednost deleža relativne napake znašala 1,13 %. Pri segmentaciji pektoralne 
mišice je prišlo do večjih napak. Pri metodi povečevanja območij je povprečna vrednost 
deleža relativne napake znašala 22,83 %, pri metodi rojenja pa 32,7 %. Razprava in 
zaključek: Zaradi velike razlike v kontrastnosti med ozadjem in objektom, torej celotno 
dojko, je upragovljanje primerno za segmentacijo celotne dojke. Če primerjamo metodi za 
segmentacijo pektoralne mišice, je ustreznejša metoda povečevanja območij. Do večjih 
odstopanj prihaja zaradi tehnično neustrezne slike in večje količine žleznega tkiva.  
Ključne besede: mamografija, DORA, pektoralna mišica, segmentacija, upragovljanje, 
metoda povečevanja območij, rojenje 
  
  
ABSTRACT 
Introduction: Mammography has recently become the main diagnostic method for detecting 
breast abnormalities. Achieving an   optimal image quality in mammography is very 
technically difficult for radiologic technologist. With regular assessment of the quality 
of mammographic images technical errors can be discovered and improved.  
However, since image estimation can be time consuming, and at the same time estimation is 
quite subjective, the use of automatic segmentation would significantly shorten the whole 
process. Segmentation is the process of determining a homogeneous region of interest (ROI) 
and demarcating it from the background. Basically, we divide the segmentation methods into 
methods, that are based on combining the pixels into homogeneous areas and the methods 
based on determining the edges between areas. Purpose: The purpose of the master's thesis 
is a theoretical overview of existing segmentation methods by individual types of diagnostic 
procedure. In the next step we will try to perform segmentation procedures for the detection 
of certain elements used to evaluate radiological engineers in the DORA program. Based on 
image testing, we will determine how successful the use of automatic and semi-automatic 
segmentation procedures in detection of pectoral muscle in images is. Methods: in 250 
mammographic MLO images, we will first manually mark the breast and the pectoral 
muscle. Then we will perform the automatic segmentation of breast and pectoral muscle. We 
will use thresholding to mark the breast and the region growing and clustering for 
segmentation of the pectoral muscle. We will be mainly interested in the difference in the 
areas of the curves between the obtained and the reference image. Results: We used 
thresholding to separate the background from the object. There were minimal deviations, 
namely the average value of the relative error rate was 1.13 %. Bigger errors occurred in 
pectoral muscle segmentation. In the method of region growing, the average value of the 
relative error rate is 22,83 %, and in the method of clustering 32,7 %. Discussion and 
conclusion: Due to a big difference in contrast between the background and the breast, the 
thresholding is suitable for segmentation of the entire breast. However, if we compare the 
methods for segmentation of the pectoral muscle, the region growing method is more 
appropriate. Major deviations occur due to a technically inadequate picture and a larger 
amount of glandular tissue. 
Keywords: mammography, DORA, pectoral muscle, segmentation, thresholding, region 
growing, clustering 
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SEZNAM UPORABLJENIH KRATIC IN OKRAJŠAV 
BI-RADS ang. Breast imaging-reporting and data system 
MR Magnetna resonanca 
CC Kranio-kavdalna projekcija 
MLO Medio-lateralna poševna projekcija 
ML Medio-lateralna projekcija  
LM Lateromedialna projekcija  
XCCL Pretirana lateralna projekcija  
XCCM Pretirana medialna projekcija 
PNL Razdalja od prsne mišice do mamile  
PGMI ang. Perfect, Good, Moderate, Inadequate 
EAR ang. Excellent, Acceptable, Repeat 
ROI ang. Region of interest, interesno območje  
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1 UVOD 
Rak dojk predstavlja velik problem tako v nerazvitih kot razvitih državah in je najpogostejši 
rak pri ženskah. V Sloveniji predstavlja približno 20 % vseh rakov pri ženski populaciji 
(Primic Žakelj et al., 2006). Kljub temu da incidenca raka dojke v zadnjih letih narašča,  
umrljivost pri raku dojke pada pri ženskah vseh starosti. Pozitiven trend zmanjšanja 
umrljivosti lahko povežemo s širjenjem presejalne mamografije in izboljšanjem postopkov 
zdravljenja (Oliver et al., 2010).  
Cilj presejalne mamografije je odkriti rak dojke čimprej, tj. v obdobju, ko se simptomi 
bolezni še ne pojavijo. Stadij bolezni, v katerem je bolezen odkrita, ima velik vpliv na 
uspešnost zdravljenja in možnost preživetja (Lousdal et al., 2018). Presejalni programi se 
izvajajo predvsem v razvitih državah z dovolj visokim življenjskim standardom. Za prikaz 
uspešnosti te metode lahko vzamemo kot primer 5-letno preživetje raka dojke, ki v razvitih 
državah s presejalnimi programi (npr. Severna Amerika, Švedska, Japonska) presega 80 %, 
medtem ko je le-to v državah, kjer je presejalnih pregledov zelo malo ali jih ni, pod 40 %. 
Nizka stopnja preživetja je predvsem posledica pomanjkanja presejalnih programov, kar 
vodi v visok delež žensk z boleznijo v pozni fazi (Cevik et al., 2018). 
Leta 2003 je Evropski parlament državam članicam podal priporočilo o vzpostavitvi 
presejalnega programa. Ta naj bi znižal umrljivost za rakom dojke za 25 %, prav tako naj bi 
se na 5 % spustila razlika v preživetju obolelih za rakom med državami Evropske unije. Za 
dosego zastavljenega cilja je potrebno skrbeti in ohranjati kvaliteto opravljenih presejalnih 
pregledov ter mamografskih slik. To se doseže s kontinuiranimi izobraževanji vseh 
sodelujočih v programu in s sprotnimi preverjanji njihove usposobljenosti ter z 
ustanavljanjem centrov, namenjenih za obravnavo odkritih sprememb rakavih sprememb, 
odkritih bodisi med presejalno mamografijo ali pa zunaj nje (Krajc, Primic Žakelj, 2007).  
V Sloveniji se presejalni program za raka dojke pod imenom DORA izvaja od leta 2008 
(Krajc et al., 2008). DORA je organiziran državni populacijski presejalni program za 
zgodnje odkrivanje raka dojk z metodo presejalne mamografije za ženske stare od 50 do 69 
let. Ženske na dve leti na dom dobijo pisno vabilo za preventivni pregled, katerega namen 
je odkriti rakave spremembe v fazi, ko še te niso tipne. Nosilec in upravljalec programa je 
Onkološki inštitut Ljubljana. Število letno opravljenih mamografij z leti postopoma narašča, 
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kar prikazuje tabela 1. Med letoma 2010 in 2018 je vrednost povprečne udeležbe vabljenih 
žensk znašala 73% (Jarm et al., 2018). 
Tabela 1: Število žensk, slikanih v programu Dora med letoma 2008 in 2017 (Jarm et al., 
2018) 
Leto 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 
Število 
slikanih 
žensk 
 
1.654 
 
3.281 
 
9.884 
 
19.794 
 
25.121 
 
25.695 
 
32.588 
 
39.745 
 
57.012 
 
69.534 
 
Presejalni program ima poleg številnih prednosti tudi nekaj slabosti, med katere štejemo 
(Primic Žakelj et al., 2006): 
− Negativne vplive ionizirajočega sevanja: Čeprav se do sedaj ni izkazalo, da je 
katera ženska zbolela za rakom dojke zaradi prejete doze med presejalnimi 
mamografskimi pregledi, te možnosti vseeno ne moremo izključiti. 
− Lažno pozitivne izvide: Napačno pozitiven izvid ima negativen vpliv na 
preiskovanko, saj lažen preplah zanjo predstavlja posebno psihično obremenitev. 
− Lažno negativne izvide: Možnost, da se rak dojke spregleda, vedno obstaja. 
Verjetnost za to je pogojena predvsem z gostoto in preglednostjo dojk ter kvaliteto 
izvedenega diagnostičnega postopka. 
1.1 Teoretična izhodišča 
Dojka je sestavljena iz žleznega in maščobnega tkiva, njuna količina pa se s starostjo 
spreminja. Pri mladih ženskah prevladuje žlezno tkivo, s staranjem pa žlezno tkivo 
postopoma nadomešča maščobno tkivo. Žlezno tkivo se na mamogramu pokaže kot področje 
bele barve in ga imenujemo gosto tkivo, medtem ko je maščobno tkivo na sliki temno in 
negosto (Subashini et al., 2010). Bolj kot je tkivo dojke gosto, težje je na mamogramu 
prepoznati patološko spremembo in večje je tveganje za nastanek raka. Radiologi za 
ocenjevanje mamografskih slik uporabljajo sistem za zagotavljanje kakovosti BI-RADS 
(ang. Breast Imaging-Reporting and Data System) (Mar et al., 2019). BI-RADS je zasnovan 
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za standardizacijo poročanja in za zmanjšanje napak pri ocenjevanju mamografskih slik. 
Omogoča tudi spremljanje rezultatov in oceno kakovosti (Zonderland, Smithuis, 2014).  
Mamografija je v zadnjem obdobju osnovna diagnostična metoda za odkrivanje bolezenskih 
nepravilnosti dojk. Zaradi nizke specifičnosti ni uporabna pri ženskah mlajših od 35 let z 
veliko količino žleznega tkiva. Zanje se kot alternativna metoda uporablja ultrazvok zaradi 
večje občutljivosti. Prav tako je ta metoda cenejša in ni prisotnega ionizirajočega sevanja 
(Cheng et al., 2010). Kot dopolnilni diagnostični metodi se uporabljata magnetno-
resonančna preiskava in punkcija. Magnetna resonanca (MR) je bolj senzitivna in manj 
specifična metoda v primerjavi z mamografijo. Zaradi nižje specifičnosti in višje cene 
preiskave MR ni optimalna metoda za presejalne programe (Kelly et al., 2010). 
Mamografija temelji na štirih mamografskih posnetkih, in sicer dveh kranio-kavdalnih 
projekcijah (CC) in dveh medio-lateralnih poševnih projekcijah (MLO). Radiologi pri 
interpretaciji mamografskih slik združujejo informacije iz vseh razpoložljivih pogledov 
(Samulski, Karssemeijer, 2011). V okviru programa DORA se prav tako izvaja ultrazvočna 
preiskava, v primeru ko na mamografskem posnetku radiologi opazijo kaj sumljivega in ne 
morejo jasno izključiti raka dojk. Dodatne preiskave za oceno podrobnosti benignih 
sprememb se znotraj presejalnega programa ne izvaja (Kutnar, 2016). 
Doseganje optimalne kakovostne slike pri mamografiji je za radiološkega inženirja tehnično 
zelo zahtevno še posebej zato, ker ima kvaliteta slike velik vpliv na natančnost diagnoze 
(Ng, Muttarak, 2003). O kakovostnem mamogramu govorimo, ko nam prikaže celotno 
področje dojke, je primerno kontrasten, eksponiran, oster, brez motečih artefaktov in je 
pridobljen s še sprejemljivo ekspozicijsko dozo. Hkrati ima lastnosti, ki radiologu 
omogočajo, da lahko v kar se da najboljši meri najde in prepozna patološko tkivo (Rener et 
al., 2001).  
1.1.1 Izobraževanje radioloških inženirjev v programu DORA 
Pogoj za pridobitev kvalitetne slike je ustrezno predhodno znanje o kakovostni izvedbi in 
pravilnem pozicioniranju (Krajnc et al., 2004). Zato morajo vsi radiološki inženirji pred 
pričetkom dela v programu DORA opraviti usposabljanje, ki je sestavljeno iz treh delov 
(Nemanič, 2016): 
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1 Multidisciplinaren tečaj, ki je namenjen celotnemu timu zdravstvenih delavcev, 
ki sodelujejo v presejalnem programu. Tečaj traja 1- 2 dni in zdravstvene delavce 
pouči o splošnih informacijah programa DORA, patologiji in anatomiji dojke, 
epidemiologiji raka, socialnih in komunikacijskih veščinah, poteku zdravljenja v 
primeru diagnosticiranega raka dojke itd. 
2 Tečaj pozicioniranja, ki prav tako traja 2 dni. Tečaja se udeležijo radiološki 
inženirji, ki sodelujejo v programu DORA. Pri tem pridobijo praktično in 
teoretično znanje o osnovnih mamografskih projekcijah (CC, MLO) ter dodatnih 
projekcijah, kot so tomosinteza, ciljana kompresija, povečava, mediolateralna 
projekcija (ML) ter lateromedialna (LM) projekcija, projekcija za slikanje 
silikonskih vsadkov po Eklund ter pretirana lateralna (XCCL) in medialna 
(XCCM) projekcija. 
3 Dvotedensko praktično usposabljanje za pravilno pozicioniranje dojk, ki se 
izvaja na Onkološkem inštitutu Ljubljana (program DORA) pod mentorstvom 
izkušenih radioloških inženirjev. 
Po zaključenem dvotedenskem praktičnem usposabljanju nastale slike odgovorni radiološki 
inženir pregleda in oceni po standardizirani slovenski klasifikaciji za ocenjevanje 
mamografskih posnetkov. Če radiološki inženir uspešno opravi ocenjevanje, dobi certifikat 
in je sposoben opravljati samostojno delo v programu DORA. Za ohranjanje visoke kvalitete 
slik se enkrat ali dvakrat letno izvaja kontrola kvalitete naključno izbranih mamografskih 
slik za vse radiološke inženirje v okviru presejalnega programa.  Vsi radiološki inženirji se 
letno udeležijo tudi obveznega obnovitvenega tečaja, znotraj katerega se nadgradi znanje o 
novih tehnologijah in novih pristopih pozicioniranja za boljši prikaz tkiva dojk ter predstavi 
tipične napake pri pozicioniranju in načine za reševanje le-teh. Na tečaju sodelujejo tudi 
radiologi odčitovalci mamografskih slik, ki izpostavijo tipično diagnostično problematiko 
zaradi neustreznega pozicioniranja (Nemanič, 2016). 
1.1.2 Ocenjevanje kvalitete mamografskih slik 
Pri ocenjevanju kvalitete mamografskih slik se osredotočimo na več lastnosti, ki so (Taplin 
et al., 2002): 
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− pozicioniranje (velikost pektoralne mišice, prisotnost retroglanduralne maščobe, 
prikazan medialni in lateralni del dojke, bradavica v profilu, simetrična leva in 
desna dojka itd.); 
− kompresija (enakomerno stisnjeno tkivo, slika ni zamegljena zaradi premikanja, 
enakomerna izpostavljenost tkiva, dobra prodornost v debelejša tkiva brez 
pretirane prodornosti v tanka območja); 
− ekspozicija (vizualizacija detajlov v žleznem in maščobnem tkivu ter v področju 
pektoralne mišice); 
− ostrina- prostorska ločljivost (ostri robovi tkiv in mikrokalcinacij); 
− šum (na sliki ni preveč šuma, opazen le s povečavo); 
− artefakti (ni prisotnih artefaktov, ki lahko prikrijejo ali prislikajo patologijo); 
− kontrast (dobra diferenciacija maščobnega, žleznega in gostega žleznega tkiva ter 
kalcinacij). 
1.1.2.1 CC projekcija 
Kraniokavdalna projekcija naj bi pokazala čim več tkiva dojke. Pravilno izvedena projekcija 
pokaže praktično vso dojko, razen povsem lateralnega in aksilarnega dela. Za to projekcijo 
obstajajo določeni kriteriji, na podlagi katerih ocenjevalci sliko umestijo po tehnični 
ustreznosti v skupino 1, 2 ali 3 glede na to, koliko kriterijev je doseženih. Kriteriji, ki se 
zahtevajo, da je slika uvrščena v skupino 1, tj. skupino v katero spadajo najboljše in tehnično 
ustrezne slike, so (Perry et al., 2006, Kutnar, 2016): 
− medialni rob dojke je prikazan; 
− prikazan je lateralni del dojke, kolikor je to mogoče (če dojko razdelimo na dva enaka 
dela, morata biti oba dela dojke simetrična oz. če mamila ni na sredini slike, lahko 
odstopa največ 10°); 
− na posteriornem robu dojke je prikazana pektoralna mišica; 
− bradavica je v profilu; 
− PNL, tj. je razdalja, ki jo merimo od prsne mišice do mamile na MLO sliki, v kolikor 
na CC sliki ni posteriorno prikazana prsna mišica, in lahko odstopa na CC sliki do 
1,5 cm; 
− simetrični sliki leve in desne dojke; 
6 
− prisotni so lahko le manjši artefakti, ki ne zakrivajo pomembnih delov dojke; 
− dobra kompresija (razprt parenhim, ostre konture); 
− slika brez kožnih gub. 
 
Slika 1: CC projekcija (Kutnar, 2016) 
Najpogostejše napake so (Perry et al., 2006): 
− bradavice ni v profilu; 
− tkivo dojke ni dovolj potegnjeno naprej, zato je PNL razdalja krajša za več kot 1,5 
cm; 
− v lateralnem delu dojke so prisotne kožne gube; 
− zaradi ne dovolj močne kompresije so slike manj kontrastne in prisotni so artefakti 
premikanja; 
− detektor ni v pravilni višini (bolj neprijetno za preiskovanke in prisotnost gube na 
posteriornem delu dojke). 
1.1.2.2 MLO projekcija 
Z MLO projekcijo prikažemo več tkiva kot s CC projekcijo in je tehnično zahtevnejša. Tudi 
za to projekcijo so vnaprej določeni kriteriji, ki jih je potrebno zadovoljiti, da je slika 
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diagnostično uporabna. Kriteriji za tehnično ustrezno sliko (stopnja 1) so naslednji (Perry et 
al., 2006, Kutnar, 2016): 
− prikazana je celotna dojka; 
− pektoralna mišica je prikazana pod kotom 20° in poteka do višine bradavice; 
− simetrični sliki leve in desne dojke; 
− bradavica je v profilu; 
− inframamarni kot je jasno prikazan (brez kožnih gub); 
− prisotne so lahko le manjše kožne gube in artefakti, ki ne vplivajo na diagnostično 
uporabnost slike; 
− dobra kompresija (razprt parenhim, ostre konture). 
 
Slika 2: MLO projekcija (Kutnar, 2016) 
Najpogostejše napake so (Perry et al., 2006): 
− detektor ni v pravilni višini; 
− detektor ni pod pravilnim kotom; 
− inframamarni kot ni jasno prikazan; 
− zaradi ne dovolj močne kompresije in premalo dvignjene dojke, je dojka povešena. 
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1.1.3 Merila za ocenjevanje mamografskih posnetkov 
Poznanih je več meril za ocenjevanje mamografskih slik, med katerimi so najbolj znani 
(Kutnar, 2016): 
− PGMI (Perfect, Good, Moderate, Inadequate), ki izhaja iz Anglije in ga uporabljajo 
tudi v drugih državah; 
− EAR (Excellent, Acceptable, Repeat), ki izhaja iz Avstralije; 
− Dokustufen 1, 2, 3 (stopnje 1, 2, 3), ki izhaja iz Nemčije. 
1.1.3.1 Merila za ocenjevanje mamografskih posnetkov v 
programu DORA za področje prsne mišice 
V Sloveniji se je na osnovi kriterija PGMI razvil sistem za ocenjevanje slik, ki je razdeljen 
na 3 stopnje. Za vse tri stopnje so posebej za CC in posebej za MLO projekcijo definirana 
merila, na podlagi katerih se uvrsti mamografska slika v posamezno skupino. Slovenski 
sistem za ocenjevanje mamografskih slik združuje merila kriterija PGMI in kriterija 
Dokustufen. V letu 2013 je bil obrazec ocenjevanja dopolnjen in izpopolnjen. S tem so bila 
izboljšana tako tehnika pozicioniranja kot tudi merila ocenjevanja. Ker zahteva MLO 
projekcija več znanja in tehnike pri pozicioniranju, je bilo uvedeno ločeno ocenjevanje 
mamografskih projekcij (Kutnar, 2016).  
V magistrski nalogi smo se pri ocenjevanju slik osredotočili na pektoralno mišico na MLO 
projekciji. S prikazom celotne pektoralne mišice prikažemo tudi vse bezgavke, ki so lahko 
patološke. Zadovoljiti je treba naslednje kriterije: 
1. Prikaz prsne mišice 
− Do mamile – 1 
− Ni do mamile – 2 
− Robno prikazana – 3 
2. Kot prsne mišice 
− ≥ 20° – 1 
− < 20° – 2 
− Robno prikazana – 3 
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3. Inframamarna guba  
− Razpeta – 1 
− Ni razpeta, vendar prikazana – 2 
− Ni prikazana – 3 
Vsak radiološki inženir mora na koncu ocenjevanja doseči 75 % mamografskih slik v stopnji 
1. V nasprotnem primeru se glavni radiološki inženir z ocenjenim radiološkim inženirjem 
pogovori o napakah in morebitnih rešitvah. Ocenjevani radiološki inženir dela pod nadzorom 
(1- 2 dni) in nato sledi ponovna ocena slik. Če se ocena izboljša (75 % slik v stopnji 1), 
inženir normalno nadaljuje z delom in ima ponovno ocenjevanje slike v naslednjem 
ocenjevalnem obdobju. Če se ocena ne izboljša, radiološki inženir slika pod nadzorom še 5 
dni. Sledi ponovna ocena slik. Če doseže oceno 75 % slik v stopnji 1, nadaljuje z delom in 
je ocenjen v naslednjem ocenjevalnem obdobju. V nasprotnem primeru pa dobi uradno 
opozorilo za prenehanje dela v programu DORA (Nemanič, 2016).  
1.1.4 Uporaba segmentacije za ocenjevanje mamografskih slik  
Redno ocenjevanje kvalitete mamografskih slik omogoča sprotno odkrivanje napak in 
iskanje rešitev za odpravo le-teh. S tem se ohranja visoka raven kvalitete slik in manjša je 
verjetnost za napačne diagnoze (Kutnar, 2015). Ker je lahko ocenjevanje slik zamudno, 
hkrati pa je dokaj subjektivno, bi uporaba avtomatskih postopkov ocenjevanja precej 
skrajšala celoten proces. Trenutno v Sloveniji slike ocenjuje le ena radiološka inženirka.  
Za uvedbo avtomatskega postopka ocenjevanja mamografskih slik je potrebno najprej 
naučiti računalnik prepoznati in oceniti določene napake. Prvi korak je postopek 
segmentacije določenega področja na sliki, ki sovpada s kriterijem ocenjevanja.  
Segmentacija je postopek določitve homogenega področja (ROI- ang. region of interest, 
interesno območje) in razmejitev le-tega od ozadja (Dora et al., 2017). Glavni cilj 
segmentacije je razdelitev slike na niz ločenih regij, ki so vizualno drugačne, homogene in 
smiselne glede na določene značilnosti ali izračunane lastnosti, kot so raven sivinskega 
nivoja, tekstura in barva. To nam omogoča enostavno analizo slike za prepoznavanje, 
klasifikacijo in obdelavo objektov (Zuva et al., 2011). 
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Zaradi razvoja računalniške tehnologije postajajo postopki obdelave slik vse pomembnejši. 
Eden izmed teh postopkov je tudi segmentacija slik, za katero so se razvili številni algoritmi 
in postopki. Ker ni splošnega pravila glede uporabe postopkov segmentacije, je za pravilno 
diagnosticiranje potrebno te tehnike pogosto kombinirati z znanjem s posameznega področja 
(Zaitoun, Aqel, 2015).  
Izbira vrste postopka segmentacije je odvisna od diagnostičnega vprašanja. Kljub velikemu 
naboru metod za nobeno ne moremo reči, da je popolna. Vsaka ima svoje prednosti in 
slabosti. Težko je izbrati ustrezno metodo glede na vrsto slike, na podlagi katere delamo 
analizo (Garg, 2016).  
Segmentacija se uporablja za prikazovanje ožilja (angiografije), ocenjevanje lezij pri 
multipli sklerozi, planiranje in simuliranje operacij, merjenje velikosti tumorja in ocene 
odziva na terapijo, funkcionalno mapiranje, avtomatsko klasifikacijo krvnih celic, 
spremljanje razvoja možganov, detekcijo mikrokalcinacij na mamografski sliki, registracijo 
slik, ocenjevanje iztisne funkcije srca … (Rogowska, 2000) 
Segmentacijske metode lahko klasificiramo na različne načine na več skupin: 
1. Ročno, polavtomatsko in avtomatsko (Shareef et al., 1999). 
2. Pragovno segmentiranje (lokalne metode - odražajo lastnosti določenega števila 
sosednjih slikovnih elementov) in segmentacijske metode na osnovi robov in regij 
(globalne metode - odražajo lastnosti slike kot celote) (Rupar, Leonardis, 2005). 
3. Ročna zamejitev, osnovne metode segmentacije (upragovljanje, rast regij) in 
modalne metode (multispektralne metode, postopek aktivnih obrisov) (Rogowska, 
2000). 
1.1.5 Vrste segmentacijskih postopkov 
Segmentacija medicinskih slik je ena izmed pomembnih tehnik obdelave digitalnih slik. 
Namen segmentacije slike je združevanje pikslov slike v posamezne regije, ki so homogene 
glede na določeno lastnost. Segmentacijo lahko uporabimo za stiskanje slike, prepoznavanje 
objektov in obdelavo slike (Aly et al., 2011). V osnovi ločimo segmentacijske metode na 
postopke določanja homogenih območij na sliki in na postopke določanja robov med 
območji (Zuva, 2011).   
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1.1.5.1 Postopki določanja homogenih območij na sliki 
Segmentacija, ki temelji na določanju homogenih območij, razdeli slike na 
podobna/homogena območja  z uporabo določenega kriterija (barva, intenzivnost, tekstura) 
homogenosti/podobnosti med piksli slike (Zuva, 2011). Najpogosteje uporabljene tehnike 
so: 
1. Upragovljanje (ang. Tresholding) 
Cilj te metode je, da sliko razdelimo na dve območji, in sicer na ozadje in objekt. To 
storimo tako, da določimo vrednost sivinskega nivoja, ki ga imenujemo globalni 
prag. Piksli, katerih vrednosti so pod to vrednostjo, so črne barve ter piksli, katerih 
vrednosti so nad to vrednostjo, so bele barve. Druga oblika uporagovljanja je lokalno 
upragovljanje. V tem primeru začetno sliko razdelimo na več podslik, ki se lahko 
prekrivajo med seboj. Na vsaki podsliki posebej določimo mejno vrednost sivinskega 
nivoja. Gre za računsko bolj zahtevno metodo, ki je primerna za slike s slabim 
kontrastom, šumnate slike in slike z nehomogenim ozadjem (Zuva, 2011).   
2. Metoda povečevanja območij (ang. Region Growing) 
Ta metoda je zasnovana tako, da najprej določimo nekaj homogenih točk, nato pa 
območju dodajamo točke (piksle) in tako povečujemo velikost regije. Z leti se je ta 
metoda izboljševala predvsem na področju določanja uniformnosti. Izboljšana 
verzija metode je postopek aktivnih obrisov, pri katerem se razlike med homogenimi 
področji izračunajo na osnovi parcialnih diferencialnih enačb (Oliver et al., 2010).  
3. Segmentacija z rojenjem (ang. Clustering) 
S to metodo organiziramo objekte v skupine na podlagi njihovih lastnosti. Je 
najpogosteje uporabljena metoda za detekcijo tvorb (Zuva, 2011). Segmentacija z 
rojenjem spada v skupino metod strojnega učenja. Kriterij, po katerem so piksli 
razdeljeni v skupine, je potrebno vnesti v algoritem. Ta nam na podlagi lastnosti 
razdeli objekte v več podskupin, pri čemer skupaj postavi objekte, ki so si med sabo 
čim bolj oziroma čim manj podobni. Na koncu dobimo sliko, ki je razdeljena v več 
območij oziroma rojev (Yuheng, Hao, 2017). 
Obstajajo še drugi postopki segmentacije, ki pa jih v naši raziskavi nismo uporabljali. 
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1.1.5.2 Postopki določanja robov med območji  
To je metoda, s katero iščemo robove med različnimi območji in je uporabna v primeru 
nehomogenega ozadja. Sliko je potrebno najprej zgladiti s filtriranjem in s tem odstraniti 
moteč šum, nato je treba izračunati gradiente. V tej fazi se poudarijo robovi. Ko se ti robovi 
povežejo med seboj, tvorijo sklenjena območja. Ta metoda ni primerna v primerih neostrih 
in zelo šumnatih slik ter slik, na katerih so meje med objekti zglajene (Zuva, 2011). 
1.1.5.3 Vrednotenje segmentacijskih metod 
Skozi čas se je razvilo veliko metod segmentacije, ki temeljijo na različnih pristopih in 
algoritmih. Vendar je še vedno zelo težko kar se da dobro oceniti in primerjati natančnost in 
učinkovitost posameznih segmentacijskih postopkov (Zhang et al., 2008). Na sliki 6 so 
predstavljene tehnike vrednotenja segmentacijskih postopkov.  
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Subjektivno in nadzorovano ocenjevanje sta trenutno najbolj priljubljeni metodi vrednotenja 
segmentacije mamografskih slik, vendar imata tudi svoje slabosti. Subjektivna ocena je 
najbolj pogosto uporabljen način vrednotenja segmentacijskih postopkov, pri kateri je 
rezultat segmentacije podan s strani ocenjevalca slik. Največja pomanjkljivost te metode je, 
da je vizualno in kvalitativno vrednotenje zelo subjektivno. Subjektivna ocena pa se lahko 
od ocenjevalca do ocenjevalca zelo razlikuje, saj ima vsak  ocenjevalec svoje standarde. Ta 
metoda zahteva veliko količino segmentiranih slik ter večje število ocenjevalcev, zato je 
subjektivno ocenjevanje dolg in zahteven postopek. Nadzorovana metoda zahteva 
Tehnike vrednotenja 
segmentacijskih postopkov 
Računalniška ocena Človeška ocena 
Objektivna ocena Subjektivna ocena 
Direktno Sistemsko 
Analitično Empirično 
Skladnost Neskladnost 
Slika 3: Tehnike vrednotenja segmentacijskih postopkov (Zhang et al., 2008) 
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primerjavo z ročno segmentirano referenčno sliko, ki jo je težko izdelati in se lahko med 
ljudmi razlikuje. Gre za empirično iskanje razlik med dvema slikama. Stopnja podobnosti 
med ročno in računalniško segmentirano sliko določa učinkovitost segmentacijske metode. 
Ta metoda poda dokaj objektivno oceno kvalitete segmentacijskega postopka, vendar se 
največji problem pojavi v subjektivnosti ter zamudnosti referenčnih slik. Večina zgodnjih 
nadzorovanih metod je ocenjevala segmentirane slike glede na število napačno razvrščenih 
slikovnih pikslov v primerjavi z referenčno sliko. Napake so bile utežene sorazmerno z 
razdaljo do najbližjega pravilno razvrščenega piksla te regije. Najbolj objektivne in 
kvantitativne so nenadzorovane/samostojne metode, ki ne zahtevajo ročno segmentirane 
referenčne slike, ampak namesto tega ovrednotijo segmentirano sliko glede na to, kako 
dobro se ujema s širokim naborom lastnosti, ki jih poda ocenjevalec. Sposobnost vrednotenja 
brez referenčnih slik omogoča uporabo v različnih sistemih in z veliko vrstami slik. To je 
predvsem pomembno v današnjem času, saj najdemo najrazličnejše slike, katerih vsebine 
predhodno niso znane in jih je potrebno obdelati (Zhang et al., 2008). 
Znane so tri komponente za oceno učinkovitosti segmentacijske metode, in sicer (Popovič 
et al., 2007): 
− natančnost (zanesljivost segmentacijske metode sorazmerna z prisotnostjo 
izmerjenih napak); 
− pravilnost (stopnja ujemanja z resničnim objektom); 
− učinkovitost (uporabnikov čas potreben za izvedbo operacije). 
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2 NAMEN 
Namen magistrske naloge je uporabiti različne postopke segmentacije za detekcijo prsne 
mišice na mamografskih slikah. Pri tem smo uporabili različne postopke segmentacije in 
primerjali njihovo uspešnost med seboj. Računalniško detektirana prsna mišica se bo 
uporabljala pri avtomatskih postopkih vrednotenja kakovosti dela radioloških inženirjev v 
programu DORA. 
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3 METODE DELA 
Magistrska naloga je sestavljena iz teoretičnega in empiričnega dela. Teoretični del temelji 
na pregledu že obstoječe literature. Uporabili smo relevantne podatkovne baze, in sicer 
PubMed, Cinahl in Medline. Pri tem smo pazili na to, da so bili viri velikokrat citirani in 
objavljeni v recenziranih revijah. V pomoč nam je bila uporaba oddaljenega dostopa. Prav 
tako smo nekaj literature poiskali v knjižnici Zdravstvene fakultete. Z deskriptivno metodo 
smo naredili pregled obstoječih in uporabljenih postopkov segmentacije. Poskušali smo 
poiskati postopke vrednotenja ter ocenjevanja avtomatičnih postopkov segmentacije. 
Osnova za empirični del so bile mamografske slike, pridobljene na Onkološkem inštitutu 
Ljubljana v programu DORA. Pred tem smo pridobili vsa zahtevana dovoljenja in sicer 
dovoljenje vodje oddelka, Etične komisije OI in Komisije za medicinsko etiko RS ter 
Komisije za strokovno oceno protokolov kliničnih raziskav in Strokovnega sveta OI 
Ljubljana za raziskovanje. Magistrska naloga je del doktorske disertacije, dovoljenja so bila 
izdana za izvedbo le-te. Na mamografskih slikah smo najprej ročno označili pektoralno 
mišico. Nato smo s pomočjo programa ImageJ izvedli avtomatične postopke segmentacije, 
s katerimi smo poskušali čim bolj natančno označiti pektoralno mišico. V zadnjem delu smo 
med seboj primerjali ročno označena področja in področja, segmentirana z avtomatskim 
postopkom. Zanimala nas je razlika v ploščinah krivulj med dobljeno in referenčno sliko. 
Manjša kot je razlika, bolj natančna je metoda in s tem je uporabna vrednost metode večja.  
Za vrednotenje segmentacijskega postopka smo uporabili nadzorovano metodo ocenjevanja. 
Na 250 slikah smo najprej ročno označili pektoralno mišico, nato pa izdelali računalniški 
postopek za avtomatsko segmentacijo slik s pomočjo programa ImageJ. Prvi del slik smo 
uporabili za učenje programa, kako segmentirati sliko, drugi del slik pa za testiranje 
avtomatskega postopka segmentacije slik. Primerjali smo referenčno sliko s sliko 
pridobljeno z avtomatskim postopkom segmentacije tako, da smo sliki odšteli in izračunali 
delež ploščine, ki se ujema. Večji kot je bil delež ujemanja, bolj učinkovita je metoda. Za 
segmentacijo celotne dojke (razmejitev od ozadja) smo uporabili metode upragovljanja. Za 
segmentacijo pektoralne mišice smo uporabili metode strojnega učenja (segmentacija z 
rojenjem) ter metode povečevanja območij. 
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Za uspešno segmentacijo slik je bilo treba pred tem izvesti še predobdelavo slik, ki je 
vključevala zmanjševanje šuma na sliki, odstranitev artefaktov, izboljšave kontrasta in 
razmejitev dojke od ozadja. 
3.1 Predobdelava medicinskih slik 
Predobdelava slik je najpomembnejši korak v postopku analize mamografskih slik, 
predvsem tistih manj kakovostnih. Z njo sliko popravimo in prilagodimo prikaz za 
natančnejše ocenjevanje morebitne prisotnosti patoloških abnormalnosti. Na kvaliteto slike 
vplivajo šum, kontrastna ločljivost, prostorska ločljivost, homogenost in prisotnost 
artefaktov (Ramani et al., 2013). 
Osnovni namen obdelave medicinskih slik je povečati učinkovitost in natančnost postopka 
pregleda ter diagnosticiranja medicinskih slik. Obstajajo različne metode obdelave slik, v 
osnovi pa lahko slike obdelujemo v osnovnem in frekvenčnem prostoru slike (Makandar, 
Halalli, 2015).  
Metode obdelave slik v osnovnem prostoru slike so (Makandar, Halalli, 2015): 
− normalizacija histograma, 
− izravnava histograma, 
− sivinske preslikave, 
− glajenje slik, 
− ostrenje slik. 
Metode obdelave slik v frekvenčnem prostoru slike so (Makandar, Halalli, 2015): 
− filtriranje slik,  
− transformacija slik. 
Tudi naše slike je bilo treba najprej obdelati, da je bila segmentacija uspešnejša. Na sliki 7 
je predstavljen makro za avtomatsko obdelavo mamografskih slik. 
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Slika 4: Makro za predobdelavo slik (Plavčak, 2020) 
1. Najprej smo slikam spremenili bitno globino (modra barva) iz 16 bitov na 8 bitov in 
s tem zmanjšali velikost slike. S številom bitov izražamo število stopenj sivin, s 
katerim predstavimo posamezni piksel (št. stopenj sivin = 2n; n = število bitov). Če 
je velikost slike prevelika (prevelika bitna globina), program postopka segmentacije 
ne more izvesti. 
2. Nato smo slike skalirali za 0.5 (rdeča barva). To pomeni, da smo zmanjšali število 
pikslov v x in y smeri za polovico, s čimer se je zmanjšala tudi velikost datoteke 
(slike).  
3. V naslednjem koraku smo izvedli izravnavo histograma (zelena barva).  
Izravnava histograma je ena najpreprostejših in najučinkovitejših tehnik za 
povečevanje kontrasta. S tem postopkom razširimo dinamično področje histograma 
ter zmanjšamo število sivin, in sicer tako, da tiste piksle, ki jih je več, širimo bolj kot 
tiste, ki jih je manj (neenakomerno širjenje). Področje ni v celoti izkoriščeno, vendar 
je vrednost standardnega odklona večja in prav tako kontrast(Agarwal et al., 2014).  
4. Na koncu smo slike še zgladili (rjava barva). Pri tem smo uporabili gaussov filter in 
izbrali vrednost parametra sigma (v našem primeru vrednost 10), ki določa stopnjo 
glajenja. Višja kot je vrednost sigme, večja je stopnja glajenja.  
3.2 Metoda 1: upragovljanje  
Upragovljanje je preprosta in učinkovita metoda za ločevanje posameznih objektov od 
ozadja. Njen rezultat je binarna slika, ki predstavlja objekt in ozadje (Sezgin, Sankur, 2004). 
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Najlažje je določiti prag (T) na sliki, katere histogram ima dva izrazita vrhova, vrednost T 
pa se nahaja v dolini med obema vrhovoma. Vendar pa je večina slik bolj kompleksnih, kar 
na histogramu pomeni večje število vrhov in nejasne doline. V teh primerih je težje jasno 
določiti prag (Al-amri et al., 2010). 
Vrednost praga se lahko določi na podlagi različnih algoritmov. ImageJ nam ponuja 16 
algoritmov globalnega upragovljenja in sicer: Huang, Huang2, Intermodes, IsoData, Li, 
MaxEntropy, Mean, MinError(I), Minimum, Moments, Otsu, Percentile, RenyiEntropy, 
Shanbhag, Triangle in Yen. V našem primeru smo uporabili metodo Triangle.  
Gre za geometrično metodo, ki predvideva, da se vrh nahaja na enem izmed koncev 
histograma. Prag se postavi nekje med tem vrhom in nasprotnim ekstremom histograma. 
Težava nastane, ko se vrh ne nahaja v bližini ekstremnih vrednosti histograma in tako 
nastaneta dva intervala med vrhom ter obema ekstremitetama. Z izboljšanjem algoritma 
lahko ugotovimo na kateri strani vrha se podatki najbolj oddaljujejo in poiščemo prag znotraj 
tega intervala. 
Za slike, ki smo jih uporabili v naši raziskavi, je značilno, da se vrh (maksimum) nahaja na 
spodnjem koncu histograma. Ti piksli predstavljajo ozadje (vrednost 0 predstavlja črna 
barva), ki ga je na slikah precej. Prag je postavljen takoj za tem vrhom, v smeri nasprotnega 
ekstrema, saj vse preostale vrednosti sivin predstavljajo dojko.  
3.3 Metoda 2: povečevanje območij 
Za to metodo je značilno, da je treba najprej določiti nekaj uniformnih točk, nato pa sistem 
sam izračuna in doda točke z enakimi lastnostmi. S tem se interesno območje počasi 
povečuje. Pri tem bomo določili vrednosti dveh parametrov in sicer: 
− Grey value threshold (= 50): Predstavlja maksimalno vrednost razlike med 
stopnjo sivine piksla, ki ga označimo, ter vrednostjo mejnega piksla. Parameter 
povečamo, če ima slika dober kontrast, in zmanjšamo, če ima slika slabši kontrast.  
− Distance threshold (= 0.10): Določa največ koliko pikslov se lahko doda k 
interesnemu območju v času ene iteracije. Večji kot je parameter, hitrejši je 
postopek, vendar pa se občutljivost zmanjša. 
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Da je bila segmentacija uspešnejša, smo vključili postopek aktivnih obrisov, ki temelji na 
parcialnih diferencialnih enačbah. Če želimo postopek segmentacije avtomatizirati, je 
potrebno izdelati posebej program za segmentacijo slik leve dojke ter slik desne dojke. Ko 
smo izbirali uniformne točke (v našem primeru smo izbrali 3) smo predvidevali, da je na 
vsaki sliki pektoralna mišica vsaj minimalno prikazana, zato smo točke postavili bolj v levi 
oziroma desni zgornji kot slik. 
 
Slika 5: Parametri metode povečevanja območij (Plavčak, 2020) 
3.4 Metoda 3: rojenje  
Gre za obliko strojnega učenja, pri kateri piksle razdelimo v posamezne razrede, tako da 
ročno določimo razrede in nekaj njenih enot. Izbrali smo tri razrede, in sicer ozadje, dojko 
in pektoralno mišico. Program je  nato sam razporedil preostale piksle slike med te razrede. 
Razrede za vsako sliko posebej smo morali določiti ročno, kar je velika pomanjkljivost te 
metode.  
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Slika 6: Določitev razredov pri rojenju (Plavčak, 2020) 
3.5 Validacija metod  
Da smo lahko ocenili uspešnost metode, smo najprej ročno na vsaki sliki označili pektoralno 
mišico. Dobljene maske so predstavljale referenčne slike, ki smo jih primerjali z maskami 
pridobljenimi s posameznimi avtomatskimi postopki segmentacije. To smo storili tako, da 
smo od referenčne maske odšteli segmentirano masko in izračunali delež relativne napake 
po naslednji formuli: 
Delež relativne napake = 
|𝑚𝑎𝑠𝑘𝑎 𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛č𝑛𝑎 −𝑚𝑎𝑠𝑘𝑎 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑖𝑟𝑎𝑛𝑎|
𝑚𝑎𝑠𝑘𝑎 𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛č𝑛𝑎
 x 100 % 
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Slika 7: Program za avtomatski izračun napake (Plavčak, 2020) 
3.6 Statistična obdelava v računalniškem programu SPSS 
Pred samim začetkom statistične obdelave smo zaradi prevelikih napak slike, katerih napaka 
je znašala več kot 100 %, odstranili iz nabora slik in analize. Do tako velikih napak je prišlo 
ali zaradi velike kožne gube v predelu prsne mišice ali zaradi velike količine žleznega tkiva. 
V računalniškem programu SPSS (verzija 22) smo najprej izračunali osnovno opisno 
statistiko povprečje in standardni odklon. Standardni odklon pove, kako podatki variirajo od 
povprečja. Izdelali smo graf okvir z ročaji za vse tri metode. Nato smo preverili, ali so 
podatki normalno porazdeljeni. Pri tem smo uporabili Kolmogorov-Smirnov test. Rezultati 
testa so vplivali na izbiro testa za dokazovanje statistično značilnih razlik med metodami. 
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Uporabili smo Kruskal-Wallisov test. Prav tako nas je zanimalo med katerimi metodami 
obstajajo statistično značilne razlike, in sicer smo pri tem uporabili enosmerno ANOVO z 
Post-hoc analizo. Post-hoc analizo smo naredili s Tukey HSD korekcijo in stopnjo tveganja 
5 %. 
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4 REZULTATI 
V tem poglavju so predstavljeni rezultati uspešnosti posamezne segmentacijske metode. 
Manjša kot je vrednost relativne napake, manjša je razlika med referenčno in segmentirano 
sliko ter uspešnejša je metoda. 
4.1 Metoda 1: upragovljanje 
Z metodo upragovljanja smo ločili ozadje od objekta. Ker je bila velika razlika v 
kontrastnosti med ozadjem in objektom, torej celotno dojko, je bila ta metoda zelo uspešna. 
Povprečna vrednost deleža relativne napake je bila 1,13 %. 
 
Graf 1: Delež relativne napake pri upragovljanju (Plavčak, 2020) 
Graf 1 prikazuje delež relativne napake pri vseh slikah. Opazimo, da se večina vrednosti 
giblje okoli 1 %. Največjo razliko opazimo na prvi sliki, pri kateri vrednost napake znaša 
4,24 %. Nasploh pa smo bili v primerjavi z ostalimi metodami s to metodo zelo uspešni. 
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4.2 Metoda 2: povečevanje območij 
S to metodo smo segmentirali pektoralno mišico, pri čemer smo imeli bistveno več težav, 
saj je povprečna vrednost deleža relativne napake znašala 30,15 %. 
 
Graf 2: Delež relativne napake pri metodi povečevanja območij (Plavčak, 2020) 
Na grafu 2 je prikazana porazdelitev napak. Opazimo, da napaka variira od 6,61 % pa kar 
do 364,32 %. Tako velika napaka je lahko posledica neustrezne kvalitete slike (večja kožna 
guba v področju pektoralne mišice) ali pa velike količine žleznega tkiva. Največ vrednosti 
(skoraj polovica slik) se nahaja na intervalu med 10 % in 20 %.  
Tabela 2: Porazdelitev deležev relativne napake (Plavčak, 2020) 
NAPAKA (%) ŠTEVILO SLIK 
Manj kot 10 33 
10-20 105 
20-30 50 
30-40 22 
40-50 13 
50-100 16 
Več kot 100 11 
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4.2.1 Primeri uspešne segmentacije 
Sliki 11 in 12 predstavljata primera uspešne segmentacije. Pri obeh večjih gub v pektoralni 
mišici ne opazimo. Prav tako sta jasni meja in razlika v kontrastnosti med pektoralno mišico 
ter preostalim tkivom dojke zaradi prisotne večje količine žleznega tkiva. 
 
                         
Slika 8: A: originalna slika, B: referenčna maska, C: segmentirana maska (Plavčak, 2020) 
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Slika 9: A: originalna slika, B: referenčna maska, C: segmentirana maska (Plavčak, 2020) 
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4.2.2 Primeri neuspešne segmentacije 
Sliki 13 in 14 prikazujeta primera neuspešne segmentacije. Največja težava je prisotnost 
večje količine žleznega tkiva, prav tako ni nejasnega prehoda med pektoralno mišico in 
preostalim tkivom dojke. Posledično program segmentira bistveno preveč tkiva. Naslednja 
težava, na katero naletimo, je prisotnost večjih gub v pektoralni mišici, pri tem pa del 
pektoralne mišice ostane neoznačen. Veliko gubo program zazna kot prehod med mišico in 
ostalim tkivom dojke. 
 
                      
Slika 10: A: originalna slika, B: referenčna maska, C: segmentirana maska (Plavčak, 
2020) 
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Slika 11: A: originalna slika, B: referenčna maska, C: segmentirana maska (Plavčak, 
2020) 
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4.3 Metoda 3: rojenje 
Tudi pri rojenju je prihajalo do kar velikih odstopanj v primerjavi z referenčno sliko. 
Povprečna vrednost napake je bila 33,85 %. Pojavljale so se enake težave kot pri prejšnji 
metodi. 
 
Graf 3: Delež relativne napake pri metodi rojenja (Plavčak, 2020) 
Pri tej metodi je največja napaka znašala 138,28 %. Napake so bistveno bolj enakomerno 
porazdeljene po intervalih in manj je ekstremnih odstopanj v primerjavi z metodo 
povečevanja območij. 
Tabela 3: Porazdelitev deležev relativne napake (Plavčak, 2020) 
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NAPAKA (%) ŠTEVILO SLIK 
Manj kot 10 10 
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30−40 47 
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Več kot 100 3 
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4.3.1 Primeri uspešne segmentacije 
Tudi na slikah 15 in 16 smo uspešno segmentirali pektoralno mišico. Z vidika tehničnih 
zahtev ustrezni sta sliki in pektoralna mišica je visoko kontrastna. 
 
               
Slika 12: A: originalna slika, B: referenčna maska, C: segmentirana maska (Plavčak, 
2020) 
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Slika 13: A: originalna slika, B: referenčna maska, C: segmentirana maska (Plavčak, 
2020) 
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4.3.2 Primeri neuspešne segmentacije 
Pri segmentacijah, ki jih prikazujeta sliki 17 in 18, smo naleteli na podobne težave kot v 
primeru uporabe metode povečevanja območij. Največja težava je kožna guba, ki delu 
pektoralne mišice spremeni kontrastnost tkiva (ga zmanjša), posledično program segmentira 
del mišice ter del preostalega tkiva dojke (maščobno tkivo). Zato je pomembno, da so slike 
tehnično ustrezne. 
 
               
Slika 14: A: originalna slika, B: referenčna maska, C: segmentirana maska (Plavčak, 
2020) 
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Slika 15: A: originalna slika, B: referenčna maska, C: segmentirana maska (Plavčak, 
2020) 
4.4 Statična primerjava v programu SPSS 
Zaradi velikih vrednosti deležev relativne napake pri posameznih slikah je bilo treba najprej 
rezultate prilagoditi, da je bila statistična obdelava smiselna. Izločili smo tiste rezultate, 
katerih vrednost deleža relativne napake je znašala več kot 100 %. Pri metodi povečevanja 
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območij smo tako izločili 11 meritev, pri metodi rojenja pa 3. Do tako velikih odstopanj je 
prišlo ali zaradi strukture dojke, ki je vsebovala velike količine žleznega tkiva, ki je zelo 
podobne intenzitete kot pektoralna mišica, ali zaradi velike kožne gube v področju 
pektoralne mišice, ki jo je sistem zaznal kot prehod med mišico in tkivom dojke. V prvem 
primeru je sistem segmentiral preveliko količino tkivo, v drugem primeru pa premalo. 
V programu SPSS smo izračunali osnovno opisno statistiko in izdelali graf okvir z ročaji 
(ang. Boxplot).  
 
Graf 4: Graf okvir z ročaji za vse tri metode (Plavčak, 2020) 
Zaradi slabše preglednosti in velike razlike v napaki med upragovljanjem in ostalima dvema 
metodama smo posebej izrisali graf okvir z ročaji za metodo upragovljanja. 
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Graf 5: Graf okvir z ročaji za metodo upragovljanja (Plavčak, 2020) 
Iz grafov  4 in 5 lahko razberemo, da podatki niso normalno porazdeljeni, saj oblika okvirja 
ni simetrična na obe strani.          
Tabela 4: Osnovna opisna statistika (Plavčak, 2020) 
 Upragovljanje Povečevanje območij Rojenje 
Povprečje +/- 
standardni odklon 
1,13 % +/- 0,03 22,83 % +/- 1,05 32,7 % +/- 1,08 
 
Tabela 4 prikazuje povprečje in standardni odklon deleža relativne napake za vse tri metode. 
Najmanjše povprečje in najmanjši standardni odklon ima upragovljanje, saj smo bili pri tej 
metodi bistveno bolj uspešni v primerjavi z ostalima dvema metodama. Če pa primerjamo 
metodi segmentacije pektoralne mišice, lahko ugotovimo, da ima metoda povečevanja 
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območij manjšo povprečno napako in tudi manjši standardni odklon v primerjavi z metodo 
rojenja.  
Na koncu smo preverili, ali obstajajo statistično značilne razlike med metodami. Uporaba 
testa je bila odvisna od porazdelitve podatkov (normalno/nenormalno). Porazdelitev smo 
preverili z uporabo Kolmogorov-Smirnovega testa in potrdili, da je porazdelitev v vseh treh 
primerih nenormalna (p < 0,001). Izrisali grafe ujemanja podatkov z normalno 
porazdelitvijo. Če je vzorec normalno porazdeljen, se bo ujemal s premico, sicer se pojavijo 
odstopanja v obliki črke S ali banane.  
Ker so bili podatki nenormalno porazdeljeni, smo uporabili Kruskal-Wallisov test, ki nam je 
pokazal, da obstajajo statistično značilne razlike med metodami. Z uporabo enosmerne 
ANOVE Post-hoc analize smo ugotovili, da obstajajo statistično značilne razlike pri vseh 
kombinacijah metod, saj je v vseh primerih vrednost p < 0,001. 
Tabela 5: Rezultati Post-hoc analize (Plavčak, 2020) 
 Upragovljanje 
Povečevanje 
območij 
Rojenje 
Upragovljanje / p < 0,001 p < 0,001 
Povečevanje 
območij 
p < 0,001 / p < 0,001 
Rojenje p < 0,001 p < 0,001 / 
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5 RAZPRAVA 
Interpretacija mamografskih slik je za zdravnike zelo zahtevna, zato je pomembno, da 
radiološki inženir naredi kvalitetno in diagnostično uporabno sliko. Tehnično pomanjkljiva 
slika je lahko vzrok, da se posamezna patološka sprememba spregleda. Ohranjanje visokega 
nivoja kakovosti se v programu DORA vzdržuje z obdobnim pregledovanjem naključno 
izbranih mamografskih slik, pri čemer se uporablja slovenski klasifikacijski sistem za 
ocenjevanje slik za vsako projekcijo posebej. 
Na MLO projekciji je eden izmed kriterijev prikaz pektoralne mišice, ki mora segati do 
višine bradavice in biti pod kotom vsaj 20°.  
Analiza pektoralne mišice je pomembna predvsem zaradi morebitne prisotnosti aksilarnih 
patoloških bezgavk, ki so pokazatelji manifestacij raka dojke. Prav tako se v predelu nad 
prsno mišico pogosto pojavlja primarni rak dojk. Do danes se je razvilo veliko matematičnih 
postopkov za avtomatično segmentacijo pektoralne mišice. Največjo težavo povzroča 
podobnost v intenziteti in teksturi pektoralne mišice v primerjavi s tkivom dojke, zato 
metode lokalnega in globalnega upragovljanja niso uporabne. Uspešnejše so metode 
povečevanja območja s funkcijo aktivnih obrisov ter modelni algoritmi (Ganesan et al., 
2012). 
V naši raziskavi smo metodo upragovljanja uporabili za segmentacijo celotne dojke. Pri tem 
smo bili zelo uspešni, saj je prišlo do minimalnih odstopanj med referenčno in segmentirano 
sliko. Metoda je bila primerna zaradi velike razlike v kontrastnosti med ozadjem ter tkivom 
dojke. Postopek segmentacije smo povsem avtomatizirali z izdelanim programom. Potrebno 
je bilo samo izbrati mapo, v kateri so bile zbrane slike MLO projekcij, in program je 
avtomatsko segmentiral dojko na vseh 250-ih projekcijah. 
Obstaja več metod, ki so namenjene segmentaciji celotne dojke. Metodo upragovljanja lahko 
štejemo za eno izmed prvih tehnik za določanje regije celotne dojke. Gre za praktično in 
hitro metodo, vendar pa zaradi velikih razlik v velikosti, obliki, teksturi in gostoti tkiva dojke 
na mamogramu, povsem natančno območja ni mogoče določiti. Metoda aktivnih obrisov je 
trenutno ena izmed natančnejših metod za segmentacijo celotne dojke (Ganesan et al., 2013). 
Tudi Ferrari et al. (2004) so v svoji raziskavi pokazali, da je metoda aktivnih obrisov 
natančnejša in zanesljivejša v primerjavi z ostalimi metodami. Tudi v naši raziskavi bi lahko 
poskušali dojko segmentirati z metodo aktivnih obrisov in tako zmanjšali minimalno napako. 
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Manj uspešni smo bili pri segmentaciji pektoralne mišice. Prišlo je do bistveno večjih 
odstopanj v primerjavi s segmentacijo dojke. Pri metodi rojenja je bila povprečna vrednost 
relativne napake višja kot pri metodi povečevanja območij, prav tako je bil večji standardni 
odklon, kar pomeni, da napake bolj variirajo okoli povprečja. Velika odstopanja so bila 
posledica velike kožne gube v predelu pektoralne mišice ali pa strukture dojke (velika 
količina žleznega tkiva). Večja kožna guba lahko pomeni navidezen rob in konec pektoralne 
mišice, zato je program segmentiral premajhen del mišice. Pri žleznem tkivu je največja 
težava podobnost v intenziteti med žleznim tkivom in pektoralno mišico, zaradi česar 
program tkivo dojke prepozna kot mišico ter segmentira preveč tkiva. Žlezno tkivo 
predstavlja večjo težavo pri metodi rojenja, ki poišče vse piksle z enako oz. podobno 
intenziteto na celotni sliki, medtem ko pri metodi povečevanja območij zbere podobne 
piksle, ki se nahajajo v istem področju kot izbrane referenčne točke. Če povzamemo, je bila 
kožna guba večja težava pri metodi povečevanja območij, žlezno tkivo pa pri metodi rojenja. 
Z vidika avtomatizacije je primernejša metoda povečevanja območij, saj je povsem 
avtomatizirana, medtem ko je pri rojenju potrebno pri vsaki sliki ročno označiti razrede, na 
podlagi katerih računalnik segmentira sliko. Slabost metode povečevanja območij je, da so 
v primeru, da je pektoralna mišica minimalno prikazana, lahko referenčne točke postavljene 
izven pektoralne mišice, zato je segmentacija napačna. V naši raziskavi smo predvidevali, 
da je pektoralna mišica vsaj delno prikazana, zato smo referenčne točke postavili v zgornji 
levi/desni kot. Prav tako smo izdelali program posebej za projekcije leve dojke in posebej 
za projekcije desne dojke. Pri rojenju smo ročno nastavljali razrede, da smo imeli večji 
nadzor nad pravilnostjo postavitve referenčnih točk. 
Večina metod za segmentacijo pektoralne mišice temelji na določanju meje padca intenzitete 
tkiva dojke. Kontrastnost in intenziteta pektoralne mišice se med posameznimi slikami 
razlikujeta in to vpliva na uspešnost segmentacije (Mustra et al, 2016). Kwok et al. (2001) 
so uporabili iterativno upragovljanje v področju, kjer so pričakovali, da bo mišica prikazana. 
Pri tem je bilo 94 % segmentiranih s sprejemljivo natančnostjo. Raba et al. (2005) so v svoji 
raziskavi za segmentacijo prsne mišice testirali metodo povečevanja območij. Težava, ki je 
nastala pri tej metodi, je bila, kako določiti mejo intenzitete piksla, ki se ne ujema z 
referenčnimi točkami in pomeni zaustavitev širjenja interesnega področja. Rezultati 
raziskave so pokazali, da je bilo 86 % slik primerno segmentiranih. Tudi El Idrissi El 
Kaitouni et al. (2018) so v svoji raziskavi preverili natančnost metode povečevanja območij. 
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Pri tem so dosegli 91,92 % uspešnost pri natančnosti segmentacije pektoralne mišice. Alam 
in Islam (2014) sta za segmentacijo pektoralne mišice uporabila metodo rojenja. Pri tem sta 
segmentirane slike razdelila v tri skupine in sicer dobre (90,37 %), sprejemljive (8,07 %) in 
nesprejemljive (1,5 %). Če primerjamo naše rezultate s tistimi iz literature ugotovimo, da je 
v rezultatih iz literature uspešnejša metoda rojenja, kar je v nasprotju z našimi rezultati. Na 
splošno smo bili manj uspešni tudi pri segmentaciji prsne mišice. 
Lahko bi se odločili za kombinacijo obeh metod. Najprej bi z metodo rojenja segmentirali 
pektoralno mišico. Ker pa s to metodo označimo tudi večjo količino žleznega tkiva, bi v 
naslednji fazi uporabili metodo povečevanja območij, da bi odstranili napačno segmentirano 
žlezno tkivo, ki je podobne intenzitete kot pektoralna mišica. Tega v naši raziskavi nismo 
izvedli, je pa to ena izmed možnosti za nadgradnjo magistrskega dela.  
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6 ZAKLJUČEK 
V naši raziskavi smo preverili, kateri segmentacijski postopki so primernejši za segmentacijo 
pektoralne mišice, in poskusili razviti programe, ki bi to omogočili. Ugotovili smo, da je ob 
tehnično povsem ustreznih slikah primernejša metoda povečevanja območij z aktivnimi 
obrisi. Vendar je ta metoda občutljivejša na morebitne tehnične pomanjkljivosti na sliki, tj. 
predvsem na večje kožne gube v predelu pektoralne mišice, kar se je izkazalo tudi v naši 
raziskavi. Pri tehnično nepopolnih slikah je prišlo do bistveno večjih odstopanj pri metodi 
povečevanja območij kot pri metodi rojenja. Po izločanju slik z zelo velikimi napakami (več 
kot 100 %) je izračun pokazal, da sta povprečna vrednost deleža relativne napake in 
standardni odklon pri metodi povečevanja območij manjša. Ta znašata pri metodi rojenja 
32,7 % (povprečje) in 1,08 (standardni odklon) ter pri metodi povečevanja območij 22,83 % 
(povprečje) in 1,05 (standardni odklon). Statistično gledano je bila metoda povečevanja 
območij uspešnejša.  
Bistveno bolj uspešni smo bili pri segmentaciji celotne dojke, pri čemer smo uporabili 
metodo upragovljanja. Zaradi velike kontrastnosti med ozadjem in tkivom dojke je prišlo do 
minimalnih odstopanj in sicer je povprečni delež relativne napake znašal 1,13 %, odklon pa 
0,03. Ta metoda je povsem ustrezna. 
Z raziskavo smo nakazali, katera metoda je primernejša za segmentacijo pektoralne mišice, 
povsem optimalnega programa pa nam ni uspelo razviti, kar je pomanjkljivost te magistrske 
naloge in hkrati možnost za njeno nadgradnjo.  
42 
7 LITERATURA 
Alam N, Islam M J (2014). Pectoral Muscle Elimination on Mammogram Using K-Means 
Clustering Approach. International Journal of Computer Vision and Signal Processing, 4(1): 
11-21.  
Al-amri S S, Kalyankar N V, Khamitkar S D (2010). Image Segmentation by using Thershod 
Techniques. Journal of Computing 2(5): 83-6. 
Agarwal T K, Tiwari M, Lamba S S (2014). Modified Histogram Based Contrast 
Enhancement using Homomorphic Filtering for Medical Images. In: International Advance 
Computing Conference (IACC), Gurgaon, February 21th-22th, 2014. IEEE, 964-8. 
Aly A A, Deris S B, Zaki N (2011). Research review for digital image  segmentation 
techniques. IJCSIT 3(5): 99-106 
Cevik M, Ayer T, Alagoz O, Sprague B L (2018). Analysis of Mammography Screening 
Policies under Resource Constraints. Production and Operations Management 27(5): 949-
72. 
Cheng H D, Shan J, Ju W, Guo Y, Zhang L (2010). Automated breast cancer detection and 
classification using ultrasound images: A survey. Pattern Recognition 43(1): 299-317. 
El Idrissi El Kaitouni S,  Abbad A, Tair H (2018). A breast tumors segmentation and 
elimination of pectoral muscle based on hidden markov and region growing. Multimed Tools 
Appl 77(1): 31347–62. 
Ferrari R J, Frere A F, Desautels J E L, Borges R A (2004). Identification of the breast 
boundary in mammograms using active contour models. Medical and Biological 
Engineering and Computing 42 (1): 201-8. 
Ganesan K, Rajendra Acharya U, Chua Chua K, Min L M, Abraham K M (2012): Pectoral 
muscle segmentation: A review. Computer Methods and Programs in Biomedicine 110 (1): 
48-57. 
Garg A (2016). A Review on Image Segmentation Techniques. IJRRA Special Edition: 53-
5. 
43 
Jarm K, Šval C, Krajc M et al, (2018). Program Dora v letu 2018. Zbornik predavanj, 8. 
izobraževalni dan programa ZORA. Ljubljana: ZORA, 28-34. 
Kelly K M, Dean J, Comulada W S, Lee S-J (2010). Breast cancer detection using automated 
whole breast ultrasound and mammography in radiographically dense breasts. Eur Radiol 
20(1): 734-42. 
Krajc M, Primic Žakelj M (2007). Priprave na državni program presejanja raka dojk 
(DORA), ki bo ustrezal merilom zagotavljanja kakovosti po smernicah Evropske unije. 
Onkologija 11(1): 4-9. 
Krajc M, Primic Žakelj M, Hertl K, Kadivec M (2008): Dora – začenja se državni presejalni 
program za raka dojk. Onkologija 12(1): 4-9 
Krajnc Z, Rener M, Rataj A, Rusjan P, Novak G, Čebulj K (2004). Pozicioniranje in kontrola 
kakovosti mamograma. Radiol Oncol 38(Suppl 1): 35-49.  
Kutnar V (2016). Nadzor kakovosti mamografskih slik v državnem presejalnem programu 
DORA. Bilten 34(1): 4-10. 
Kwok S M, Chandrasekhar R, Attikiouzel Y (2001). Automatic pectoral muscle 
segmentation on mammograms by straight line estimation and cliff detection, in: Intelligent 
Information Systems Conference, The Seventh Australian and New Zealand, November 
18th–21th,  2001. IEEE, 67–72. 
Li H, Meng X, Wang T, Tang Y, Yin Y (2017). Breast masses in mammography 
classification with local contour features. BioMedical Enginnering Online.  
Lousdal M L, Moller M H, Kristiansen I S, Kalager M, Wisloff T, Stovring H (2018). The 
Screening Illustrator: separating the effects of lead-time and overdiagnosis in mammography 
screening. European Journal of Public Health 28(6): 1138-42 
Makandar A, Halalli B (2015). A Review on Preprocessing Techniques for Digital 
Mammography images. In: National conference on Digital Image and Signal Processing, 
Pune, February 12th-13th, 2015. International Journal of Computer Applications, 23-7. 
44 
Mar C, Sam J, McGahan C E, DeVries K, Coldman A J (2019). The influence of breast 
density on breast cancer diagnosis: A study of participants in the BC Cancer Breast 
Screening Program. BC Medical Journal 61(10): 376-84. 
Mustra M, Grgic M, Rangayyan R M (2016). Review of recent advances in segmentation of 
the breast boundary and the pectoral muscle in mammograms. Med Biol Eng Comput 
54(1):1003-24. 
Nemanič P (2016). Kontrola kakovosti mamografskih slik v slovenskem državnem 
presejalnem programu DORA. Magistrsko delo. Ljubljana: Zdravstvena fakulteta. Dostopno 
tudi na: https://repozitorij.uni-lj.si/IzpisGradiva.php?id=87773&lang=slv. 
Ng KH, Muttarak M (2003). Advances in Mammography Have Improved Early Detection 
of Breast Cancer. J HK Coll Radiol 6(1): 126-31.  
Oliver A, Freixenet J, Marti J et al. (2010). A review of automatic mass detection and 
segmentation in mammographic images. Medical Image Analysis 14 (1): 87-110. 
Perry N, Broeders M, de Wolf C, Törnberg S, Holland R, von Karsa L (2006). European 
guidelines for quality assurance in breast cancer screening and diagnosis. 4th ed. 
Luxembourg: Offi  ce for Offi  cial Publications of the European Communities: 172-175. 
Primic Žakelj M, Krajc M, Maučec Zakotnik J (2006). Presejanje za raka dojk – kje smo 
danes. Radiol Oncol 40(Suppl 1): 25-30 
Popovič A, de la Fuente M, Engelhardt M, Radermacher K (2007). Statistical validation 
metric for accuracy assessment in medical image segmentation. Int J CARS 2(1): 169-81. 
Raba D, Oliver A, Marti J, Peracaula M, Espunya J (2005).  Breast Segmentation with 
Pectoral Muscle Suppression on Digital Mammograms. In: Iberian Conference on Pattern 
Recognition and Image Analysis, Estoril, June 7th-9th, 2005. Iberian Conference on Pattern 
Recognition and Image Analysis, 471-8. 
Ramani R, Suthanthira Vanitha N, Valarmathy S (2013). The Pre-Processing Techniques for 
Breast Cancer Detection in Mammography Images. I.J. Image, Graphics and Signal 
Processing 5(1): 47-54. 
45 
Rener M, Hertl K, Guna F (2001). Klinična presoja kakovosti mamogramov. Radiol Oncol 
35(Suppl 1): 7-18.  
Rogowska J (2000). Overview and Fundamentals of Medical Image Segmentation. In: 
Bankman I N. Handbook of Medical Imaging. San Diego: Academic Press, 69-80. 
Rupar A, Leonardis A (2005). Segmentacija tomografskih slik. Elektrotehniški vestnik 
72(2): 79-84.  
Samulski M, Karssemeijer N (2011). Optimizing Case-Based Detection Performance in a 
Multiview CAD System for Mammography. IEEE Transaction on Medical Imaging 30(4): 
1001-9. 
Sezgin M, Sankur B (2004). Survey over image thresholding techniques and quantitative 
performance evaluation. Jornal of Electronic Imaging 13(1): 146-65. 
Shareef N, Wang D L, Yagel R (1999). Segmentation of Medical Images Using LEGION. 
IEEE Trans Med Imaging 18(1):74-91. 
Subashini T S, Ramalingam V, Palanivel S (2010). Automated assessment of breast tissue 
density in digital mammograms. Computer Vision and Image Understanding 114(1): 33-43.  
Taplin s H, Rutter C M, Finder C, Mandelson M T, Houn F, White E (2002). Image Quality 
and the Risk of Interval Breast Cancer. AJR 178(1): 797-803. 
Zonderland H, Smithuis R (2014). Bi-RADS for Mammography and Ultrasound 2013. 
Radiology Assistant. Dostopno na: https://radiologyassistant.nl/breast/bi-rads-for-
mammography-and-ultrasound-2013 <11. 1. 2020>. 
Zaitoun N M, Aqel M J (2015): Survey on Image Segmentation Techniques. 
Procedia Comput Sci 65(23): 797-806. 
Zhang H, Fritts J E, Goldman S A (2008). Image segmentation evaluation: A survey of 
unsupervised methods. Computer Vision and Image Understanding 110(1): 260-80.  
Zuva T, Olugbara O O, Ojo S O, Ngwira S M (2011). Image Segmentation, Available 
Techniques, Developments and Open Issues. Canadian Journal on Image Processing and 
Computer Vision 2(3): 20-9. 
46 
 
  
8 PRILOGE 
8.1 Soglasje Komisije za strokovno oceno protokolov kliničnih 
raziskav 
 
  
8.2 Mnenje Etične komisije Onkološkega inštituta Ljubljana 
 
 
  
8.3 Soglasje Komisije Republike Slovenije za medicinsko etiko 
 
